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Resumo

O mercado de geragao edlica e solar brasileiro tem sido impactado por um significativo
crescimento do curtailment ! da producdo. Apesar de esse ser um fenomeno esperado
no processo de integragdo das Energias Renovéveis Variaveis (VRE) nos sistemas,
fatores especificos do caso brasileiro como o perfil do crescimento da capacidade ins-
talada, as dindmicas da demanda e a gestao do sistema de transmissao parecem ter
formado nos ultimos anos a "tempestade perfeita'da restri¢ao de geragao. O presente
trabalho realizou uma decomposicao de séries temporais associadas ao fendmeno no
periodo de janeiro de 2022 a dezembro de 2024 pelo método STL (Seasonal and Trend
decomposition using LOESS), seguida de uma modelagem ARIMA com verificagao
dos efeitos das variaveis explicativas e elaboragao de previsao de 12 semanas, conside-
rando os principios de modelagem Box-Jenkins. A sazonalidade foi identificada como
elemento determinante do curtailment e o crescimento da Geragao Distribuida (GD)
como fator de maior impacto dentre as variaveis explicativas da parcela do fenomeno
nao atrelada ao seu carater sazonal.
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ITambém conhecido como constrained-off, geracio frustrada ou restricio de geracio, o curtailment é de-
finido pela Resolucao Normativa Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) n° 1.030/2022 como "[...]
a redugdo da producdo de energia por usinas eolioelétricas despachadas centralizadamente ou usinas/con-
juntos de usinas eolioelétricas considerados na programagcao, decorrente de comando do Operador Nacional
do Sistema (ONS), que tenham sido originados externamente as instalagdes das respectivas usinas."[3]




1 Introducao

O crescimento das Energias Renovaveis Variaveis ? vem sendo uma tendéncia global dos

sistemas de energia nas dltimas décadas, com conhecidas vantagens economicas e ambien-
tais. Essas formas de geracao sao responséiveis por mudancas na gestao dos sistemas de
eletricidade, até entao dominados por fontes mais controlaveis, como a hidro e a termoelé-
trica, as quais se pode ajustar mais facilmente conforme a demanda.

O sistema de energia elétrica brasileiro, hoje considerado um sistema hidro-termo-edlico,
é dominado majoritariamente pela geracao hidroelétrica. Como forma de reducao dessa
dependéncia do regime hidrico e enfrentamento aos racionamentos e apagoes vivenciados
no final do século XX, sua expansao tem sido focada na diversidade tecnologica, com o
crescimento de usinas edlicas, solares e hidroelétricas a fio d’aAgua, além de alguns projetos
de grandes usinas (Goldemberg, 2015; Mercedes, Rico e Pozzo, 2015) [15] [29].

No caso do Brasil, a partir de 2006, as tecnologias edlica e solar saltaram de 0,2% da
capacidade de geracao instalada no Sistema Integrado Nacional (SIN) para 21% em 2024.
Um crescimento acelerado e concentrado na regiao Nordeste que oferece recursos de alta
qualidade para a producao de energia através dessas tecnologias. A fonte edlica, que apa-
rece pela primeira vez na Matriz Elétrica brasileira com 49 MW instalados alcancou 29.185
MW em 2024, menos de 20 anos depois: um crescimento médio de 32,7% ao ano, passando
a representar 14% da matriz elétrica nacional (Operador Nacional do Sistema (ONS), 2025;
Empresa de Pesquisa Energética (EPE), 2024) [32] [13].

Atualmente no Brasil um dos temas chaves do processo de integracao dessas tecnologias no
sistema é a gestao do excedente de oferta nos periodos que, pela disponibilidade climatica
de recursos, hd uma alta de produgao. O relatorio Integrating Solar and Wind: Global
Ezperience and Emerging Challenges da TEA (2024) [23] sobre o processo de integragao
das VRE nos sistemas nacionais aponta que, para maximizar o beneficio dessas fontes, é
necessaria uma integragao eficaz dessas tecnologias aos sistemas de energia, de modo a ma-
ximizar o volume de energia fornecido de maneira segura e com menor custo, que reduzam
a dependéncia de combustiveis fosseis e evitando medidas de estabilizacao que sejam caras
ou Mmesmo gerem prejuizo.

Em relacao ao tema do excedente de oferta, por exemplo, o relatério indica a necessidade
de uma maior flexibilidade dos sistemas e ferramentas como o uso de baterias, mecanismos
de resposta a demanda?®, uma gestio eficiente das tecnologias despachaveis e o proprio cur-
tailment das VRE. Esse tltimo, que é a limitacao da producao de energia pelo operador do
sistema, teve um crescimento expressivo no Brasil nos iltimos anos e é o alvo da presente
analise, uma vez que, adotado de forma crescente e quase como ferramenta exclusiva de
gestao desse excedente, se comporta como um "cobertor curto", sendo origem de prejuizo
para as empresas de geragao edlica e solar e do crescimento do nivel de incerteza nesse

2 Acrénimo para a sigla em inglés Variable Renewable Energy, adotada pela Agéncia Internacional de
Energia (IEA) para se referir as fontes de energia cuja producdo é dependente da disponibilidade de
recursos ambientais flutuantes, como energia gerada pela forca dos ventos e correntezas maritimas ou de
rios e irradiacao solar.

3Por exemplo politicas de incentivo a reducido do consumo de energia em horérios de pico.



mercado.

Os principais marcos desse crescimento sao bem conhecidos pelo setor. Foi observada
uma desaceleracao do crescimento da demanda de energia em relagao as previsoes nos tl-
timos anos. Essa desaceleracao estd intimamente relacionada ao aumento exponencial da
capacidade solar distribuida que tem recebido incentivos fiscais bastante expressivos. Por
outro lado, em termos de infraestrutura do sistema, um evento de apagao em Agosto de
2023 teve como uma de suas consequéncias uma gestao mais conservadora da transmissao
de energia entre os subsistemas, com a restricao da exportagao da producao do Nordeste
para as demais regioes do pais.

Com o objetivo de investigar este fendomeno que tem estado no centro das discussoes do
setor de renovaveis no Brasil, o presente trabalho conduziu uma anélise de séries temporais
associadas ao fenomeno do curtailment em usinas eolioelétricas no periodo de janeiro de
2022 a dezembro de 2024. Foi feita uma decomposicao pelo método STL, seguida de uma
modelagem ARIMA com verificagao dos efeitos das variaveis explicativas e elaboracao de
previsao de 12 semanas, considerando os principios de modelagem Box-Jenkins.

Na secao 2 é apresentada uma breve revisao da literatura sobre o tema. Na secao 3 é
detalhada a metodologia, além de apresentados os dados trabalhados. A secao 4 discute os
resultados encontrados e a secao 5 conclui o estudo apontando para algumas possibilidades
de avanco da anéalise do tema.

2 Revisao da Literatura

O tema das energias renovaveis é alvo de uma vasta literatura, mas o fenomeno do curtail-
ment especificamente tem um volume mais restrito e mais recente de produgoes académi-
cas, grande parte delas falando do fendmeno na China e nos Estados Unidos da América
(EUA), que sao dois paises com parque de geragao eblica maior e mais antigo. Muitos dos
trabalhos sao centrados nos aspectos de Engenharia, também em aspectos econémicos em
escala micro ou ainda, como este trabalho, analises dos sistemas de forma geral. Nessa
se¢ao apresentamos brevemente algumas dessas abordagens.

Lopez Prol e Zilberman (2023) 26| examinam as dinamicas do curtailment no estado da
Califérnia, nos EUA, entre 2014 e 2022. Suas anélises usando métodos OLS, FGLS Prais-
Winsten, regressao Beta e modelos aditivos generalizados mostram que o crescimento da
geracao solar, edlica e nuclear aumentam as taxas de restrigao edlica e solar, por outro
lado, como esperado, o aumento da demanda o reduz.

Acum et al (2023)[1], também analisando sistemas dos EUA, apontam que uma fracao
significativa (5-15%) da energia renovéavel gerada atualmente ¢ desperdigada nas redes
elétricas ao redor do mundo devido a problemas de excesso de oferta e restricoes de trans-
missdo. Ser capaz de prever quando e onde o curtailment de energia renovavel ocorre
poderia melhorar a utilizacao dessas fontes renovaveis. Os autores exploram estratégias de
mitigacao a partir de dados compilados de precos marginais nodais de sistemas elétricos
dos EUA, com o objetivo de ajudar na descarbonizacao das redes elétricas, desbloqueando



o potencial da energia renovavel.

Ja Hurtado et al (2023)[20] por meio de analise direta de dados (dispatch down reports) e
categorizacao de eventos, analisam o curtailment da energia eolica nos sistemas de energia
irlandeses em 2020 e 2021. Os autores observaram, como se espera, uma correlacao posi-
tiva entre a capacidade instalada de energia edlica e os niveis de curtailment. Junto a isso
também demonstraram que o principal fator para o fend6meno no sistema energético foi a
restri¢ao operacional que exigiu cerca de 80% da operagao das fontes convencionais e menos
de 20% de fontes nao sincronas como a edlica. Outras limitacoes sistémicas, como a taxa
de variacao da frequéncia e a inércia, mostraram ter impacto insignificante no curtailment
da energia edlica.

Alguns trabalhos interessantes se dedicaram a avaliar possibilidades de aproveitamento
da energia que seria objeto de curtailment para outros usos que canalizem seu potencial
economico. i et al (2023)]|24], por exemplo aplicaram uma metodologia de aprendizado
por reinforcement learning usada para tomar decisoes otimizadas sob incerteza e simula-
¢oes com dados realistas de geracdo eblica na Australia. Os autores propoem desacoplar a
operacao conjunta do parque edlico e do sistema de armazenamento de energia por bate-
rias que atuam como fontes de backup local, criando uma estratégia de oferta conjunta de
energia que armazena o excedente de producao e realiza de arbitragem energética posterior.

Niaz, Liu e You (2022) [30] investigam a possibilidade de mitigagao do curtailment utili-
zando a energia que seria restrita para alimentar a baixo custo uma fazenda de mineracao
de bitcoin no Texas, EUA, atividade que consome grandes volumes de energia. Segundo
os autores, de forma melhor que baterias, por exemplo, uma fazenda de mineracao de
cripto moeda nao apenas mitigaria a perda de energia, como a empregaria em uma ativi-
dade de alto potencial lucrativo, sendo uma op¢ao mais vantajosa aos investidores do setor.

No Brasil, alguns trabalhos interessantes consideram também o tema em escala micro
e aplicaram modelos para auxiliar as empresas a lidarem com a restricao de sua producgao
e terem maior previsibilidade de seus resultados. No trabalho de Silva (2022) [34], por
exemplo, é feita uma tentativa de predi¢ao do curtailment na unidade com algoritimo de
Random Forest usando dados anemométricos coletados in loco. Ja Silva (2023) [33] cal-
cula a produtividade de empresas tendo o cutailment como parametro. Os trabalhos de
Menezes (2022) [28] e de Lima (2021) [12] fazem andlises da implementacao de sistemas de
baterias em usinas para gestao do curtailment e da variacao diaria do preco da energia.

3 Metodologia

Chatfield (1996)[10] cita alguns métodos de previsao de séries temporais. Entre os princi-
pais estao: extrapolagao de Téndencia (Harrison e Pearce, 1972[18], Meade, 1984[27]), Sua-
vizagdo Exponencial (Holt, 1958)|19], e Metodologia Box-Jenkins (Box e Jenkins, 1970)[8].
Mais recentemente Hyndman (2021)[21] considera outros métodos de previsao mais avan-
cados e robustos que se baseiam nesses modelos.

H4 ainda metodologias como o Modelo Profeta (Prophet Model) (SJ Taylor e Letham,



2018)[35], e o modelo de Vetores Autorregressivos, a partir de Hamilton (1994)[17| que
insere uma relacao bidirecional entre a variavel dependente e as explicativas, diferente dos
modelos citados até agora que impoem uma relacao unidirecional. Ainda citam-se os Mo-
delos de Redes Neurais e Previsoes Bootstrapping (Bergmeir, C., Hyndman, RJ, e Benitez,
JM, 2016)[6].

No presente artigo iremos aplicar a abordagem Box-Jenkins para realizar a previsao do
curtailment na geracao de energia eolica no Brasil. Antes disso, iremos decompor a série
temporal para compreender melhor os padroes presentes nos dados e facilitar as anélises e
as respectivas previsoes.

3.1 Decomposicao de Séries Temporais

Conforme Hyndman (2021)|21] os dados de séries temporais podem exibir uma variedade
de padroes, e geralmente é 1til dividir uma série temporal em 3 componentes: tendén-
cia, sazonalidade e residuos ou resto (remainder). A tendéncia ou tendéncia-ciclo captura
mudancas de longo prazo ou movimentos de baixa frequéncia na série, a sazonalidade repre-
senta padroes que se repetem regularmente ao longo do tempo e o componente de residuos
representa os valores que nao podem ser explicados pelas componentes sazonais e de ten-
déncia, incluindo a aleatoriedade.

A decomposicao da série pode ser realizada de diferentes maneiras. As mais comuns sio a
aditiva, multiplicativa e a decomposicao STL. A decomposicao aditiva pode ser observada
pela equacao (1).

ye =S¢ + Ty + Ry (1)

em que y; € o dado observado; S; é o componente sazonal; T; é o componente de tendéncia-
ciclo; e R; é o componente de residuo, todos no periodo t.

Ja a decomposigao multiplicativa pode ser representada pela equacao (2).
yt:StXEXRt. (2)

O autor ressalta que a decomposi¢ao aditiva é mais apropriada se a magnitude das flu-
tuagoes sazonais, ou a variacao em torno da tendéncia, nao variar com o nivel da série
temporal. Quando a variacdo no padrao sazonal, ou a variacao em torno da tendéncia-
ciclo, parecer proporcional ao nivel da série temporal, a decomposicao multiplicativa é mais
apropriada.

A Decomposicao STL é um método versatil e robusto para decompor séries temporais.
Ele lida com intiimeros padroes sazonais, o que é tutil para as séries em andlise neste tra-
balho, que foram semanais. Consegue também aliar a estimacao de métodos nao lineares
com uma técnica de suavizacao nao paramétrica’. O método também ¢ mais vantajoso do
que a decomposicao classica porque captura quando ha variagao do componente sazonal ao
longo do tempo e essa taxa de mudanca pode ser controlada de forma explicita a partir do
conhecimento sobre as séries que estdao sendo modeladas. Também é relevante a robustez

“Veja em Cleveland et al (1990)[11] e Bandara et al. (2022)[5]



frente a outliers, com as observacoes incomuns eventuais nao afetando as estimativas de
tendéncia e sazonalidade, apenas os residuos.

3.2 Estratégia de Modelagem Box & Jenkins

A metodologia Box-Jenkins foi utilizada para mensurar o comportamento da série tem-
poral, tendo sido realizadas as etapas de: identificacao, estimacao, diagnostico e previsao.
Conforme podemos observar na Figura 1 na primeira fase ocorre a identificagao do processo
aleatorio que gerou os dados, em seguida a estimagao dos parametros que o caracterizam,
apos isso ocorre o diagndstico e a verificagao se as hipoteses do modelo foram cumpridas.
Caso negativo, uma nova fase de identificacao deve ser considerada até que a verificagao
das hipoteses seja finalmente positiva, permitindo assim a ultima fase de previsao.

Aplicar diferenciagio

regular ¢ sazonal

Obrer FACe

lotar Série FACP
Aplicar
transformagio

Os resfduos sio nio

1. Identificagio correlacionados?

2. Estimagio
3. Diagnéstico Sim

Previsio Sim —

Figura 1: Abordagem de modelagem Box & Jenkings. Adaptado de Agarwal (2018) [2]
pelos autores.

4. Previsao

Os parimetros sio
significativos e ndo
correlacionados?

3.2.1 Identificagao

De acordo com Gujarati e Porter (2011)[16] no estagio da identificacao, a principio, investiga-
se os valores apropriados do ARIMA (p,d,q) a ser estimado. De modo que p é o nimero
de termos autoregressivos (AR); d é o niimero de diferengas necessarias para tornar a série
estacionéria; ¢ ¢ o nimero de termos de média movel (MA)®. O modelo ARIMA (p,d,q) é
dado pela equacao (3)

p q
1= oL | (1= L)'y =c+ 1+ 0,10 |2, (3)
=1

j=1

onde y; é o valor da série temporal no instante ¢; L representa o operador de defasagem
(L*y, = yi_1); ¢ os coeficientes autorregressivos; 6; os coeficientes de média movel; ¢ a

5Uma anélise inicial dos modelos AR(p), MA(q), ARMA(p,q), pode ser vista em Wooldridge (2013)
[36]



constante do modelo e &; o termo de erro aleatorio (ruido branco).

Vale ressaltar que se a série for sazonal, é necessario utilizar um modelo SARIMA, que
é uma extensao do ARIMA para capturar padroes sazonais. Para isso, além dos parame-
tros p, d e ¢, serd necesséario ajustar os parametros sazonais P, D e (), juntamente com o
periodo sazonal. O modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s é dado pela equacao (4):

P P Q q
L= 0L | (1-L)P [ 1= gL' | (1=L)'y = e+ | 1+ Y _ 0,7 | [ 14+ > 6,17
i=1 i=1 j=1

j=1

(1)
onde y; é o valor da série temporal no tempo t; L o operador de defasagem (L*y; = y;_);
s o periodo sazonal (ex.: s = 7 para dados semanais); ®; os coeficientes autorregressivos
sazonais; ¢; os coeficientes autorregressivos nao sazonais; ©; os coeficientes de média mo-
vel sazonais; 6; os coeficientes de média movel nao sazonais; ¢ a constante do modelo (se
aplicavel) e £, o termo de erro aleatorio (ruido branco).

As principais ferramentas na etapa de identificacao sdo a fungdo de correlagdo amostral
(ACF), a fungao de correlagao amostral parcial (PACF) e os correlogramas resultantes,
que sao simplesmente as representacoes de ACFEF e PACF contra a extensao da defasagem.
Assim, como tarefa inicial é preciso determinar p e ¢ para a identificacao de modelos que
serao testados. Para isso, procede-se ao exame dos coeficientes de autocorrelacdo e dos
coeficientes de autocorrelacao parcial, que permitem medir a forca relativa de interagao
entre as variaveis y, defasadas.

Numa segunda parte desse processo é necessario efetuar testes de estacionariedade no
modelo. Esse processo é de suma importancia ao melhorar a capacidade de precisao e
previsao dos modelos estatisticos. A estacionariedade de segunda ordem implica que as
propriedades estatisticas da série, como média, variancia e autocorrelagao, permanecam
constantes ao longo do tempo. Isso permite que o modelo capture padroes e dependéncias
temporais de forma mais eficaz. De acordo com Hyndman (2021)[21] uma série temporal
estacionaria é aquela cujas propriedades estatisticas nao dependem do tempo em que a
série & observada. Assim, a tendéncia e a sazonalidade afetardo o valor da série tempo-
ral em momentos diferentes. Por outro lado, uma série de ruido branco é estacionaria

nao importa quando vocé a observa, ela deve parecer a mesma em qualquer ponto do tempo.

Dessa forma, sao realizados testes na série como o Augmented Dickey-Fuller (ADF) que
ajuda a verificar se a mesma é estacionéaria ou nao. A anélise de seu p-valor abaixo de 0,05
ao rejeitar a hipotese nula, confirma a estacionariedade da série. Se ela nao for estaciona-
ria, ou seja, suas propriedades estatisticas mudam ao longo do tempo, deve-se efetuar um
processo de diferenciagdo na mesma para torna-la estacionaria. Apos a transformacao é
possivel ajustar modelos como ARIMA ou SARIMA de forma mais eficaz, garantindo um
modelo de previsao mais robusto.

3.2.2 Estimacao

Apos identificar as ordens adequadas para p, d e ¢ (e P, D e @, no caso de sazonalidade), o
modelo ARIMA ¢é ajustado aos dados, estimando os parametros do modelo. Nesse estagio é



necessario estimar os parametros dos termos autorregressivos e dos termos de média mével
incluidos no modelo. Esse calculo pode ser feito de forma mais simples por minimos qua-
drados, ou, se necessario, de maneira mais complexa a partir de métodos de estimagao nao
linear dos parametros. Ao estimar o modelo ARIMA por méxima verossimilhanga (MLE),
a técnica encontra os valores dos parametros que maximizam a probabilidade de observar
os dados fornecidos.

Para modelos ARIMA, os estimadores de MLE sao idénticos aos de minimos quadrados
que seriam obtidos ao minimizar:
T
2
th' (5)
=1

Ainda seguindo Hyndman (2021)[21], vale ressaltar o critério de informagao de Akaike
(AIC), que é 1til para determinar a ordem de um modelo ARIMA. Ele pode ser escrito
como:

AIC = —2log(L) +2(p+q+k+1), (6)

onde L é a verossimilhanca dos dados, k = 1 se ¢ # 0 e k = 0 se ¢ = 0. Observe que
o tltimo termo entre parénteses é o niimero de parametros no modelo (incluindo o2, a
variancia dos residuos).

Para modelos ARIMA, o AIC corrigido (AICc) pode ser escrito como

p+qg+k+D)(p+q+k+2)
T'—p—q—Fk—2

2
AICc = AIC + : (7)

e o Critério de Informagao Bayesiano (BIC) pode ser escrito como:
BIC = AIC + [log(T) — 2](p +q + k +1). (8)

Os modelos mais adequados sao obtidos ao minimizar o AIC, AICc ou BIC. Entretanto,
vale ressaltar que esses critérios de informacao tendem a nao ser bons guias para selecionar
a ordem apropriada de diferenciacao (d) de um modelo, mas apenas para selecionar os
valores de p e ¢. Isso ocorre porque a diferenciacao altera os dados nos quais a verossimi-
lhanca é computada, tornando os valores de AIC entre modelos com diferentes ordens de
diferenciagd@o nao comparaveis.

3.2.3 Diagnostico

Apos escolhido um modelo ARIMA especifico, e tendo estimado seus parametros, ocorre o
processo de verificacao do modelo selecionado e se o mesmo ajusta-se aos dados razoavel-
mente bem. Um teste simples do modelo selecionado é verificar se os residuos estimados
com base nesse modelo sao ruidos brancos; se forem, pode-se aceitar o ajuste especifico; do
contrario, deve-se recomecar e voltar para a etapa de identificacao.

Ou seja, ao ajustarmos um modelo ARIMA, estamos buscando capturar toda a estru-
tura de dependéncia serial presente na série. Logo, os residuos do modelo nao devem
apresentar qualquer tipo de dependéncia no tempo. Num modelo ARIMA bem ajustado,
os erros de previsao devem ser uma sequéncia de ruidos brancos, ou seja, nao devem exibir



autocorrelagoes (e autocorrelagoes parciais) significativas.

Nessa etapa é necessario obter a partir dos residuos do modelo estimado a funcao de
autocorrelacao e a funcao de autocorrelagao parcial até uma certa defasagem. A partir de
testes de autocorrelacao como teste Ljung-Box® é possivel auferir se os residuos estima-
dos sao puramente aleatorios, se forem nao ha mais necessidade de procurar outro modelo
ARIMA, e pode-se seguir em frente.

Junto a isso, outros procedimentos para analise de residuos sao importantes, como a anéalise
da normalidade e a presenca de heterocedasticidade. De acordo com Chatfield (1996) [10],
a normalidade dos residuos é desejavel para que as inferéncias estatisticas como intervalos
de confianca e testes de hipoteses sejam validos. Quanto & heterocedasticidade, a variabi-
lidade nao constante pode comprometer as estimativas do modelo. Assim, ao identificar
heterocedasticidade, deve ser feita uma modificacao ou escolha de um modelo adequado
que trate esse comportamento, como o uso de modelos GARCH 7 ou outras abordagens
robustas.

3.2.4 Previsao

N

Por fim, chega-se a iltima etapa da metodologia que, depois de identificar, estimar e
diagnosticar um modelo ARIMA(p,d,q), pode usa-lo para gerar previsoes da série de forma
pontual ou por intervalo. Na previsao pontual é necessério definir o previsor 6timo da série,
de modo que a partir de um valor tinico, o modelo estima como o resultado mais provavel
para um periodo futuro da série temporal, condicional & informacao disponivel até o tempo
t. Ja a previsao por intervalo fornece um intervalo de confianca, que representa a incerteza
associada a previsao, de modo que é necessario conhecer a distribuicao do erro da previsao.®

3.3 Dados

Foram considerados na analise dados disponibilizados em portais de dados abertos do ONS
(2024) [31] e da ANEEL (2024)[4]. Abaixo, além da descricao dos dados através de suas
estatisticas principais na Tabela 1, cada uma das varidveis consideradas na elaboracgao dos
modelos é apresentada. Todos os dados foram coletados em sua versao didria e posterior-
mente trabalhados como médias semanais para evitar a influéncia da sazonalidade ligada
a mudanca nos padroes de geracao e consumo de energia nos dias tteis e fins de semana,
que nao é o objetivo deste estudo.

6Veja em On a Measure of a Lack of Fit in Time Series Models. Ljung, G. M., & Box, G. E. P. (1978)
[25].

"Veja em Bollerslev (1986) [7]

80 detalhamento da parte algébrica pode ser visto em Hyndman (2021)[21]



Tabela 1: Principais estatisticas

Variaveis  Curtailment Capacidade Demanda Transmissao  GD

(MWh) (MW) (MWmed) (MWmed) (MW)
Média 44.4 94,7 737915 797320 46,3
Desv Pad 37.7 93,2 57172 316548 12,0
Mediana 25.5 19,6 737202 807597 45,1
Mnimo 7.8 0,0 634508  -11 6759  25.7
Méximo 171,4 135.1 86 190,2 149 206,5 80,0

Nota: Os dados de Transmissao sao referentes ao fluxo de energia da regiao Nordeste
para as demais, por isso podem assumir valores negativos quando o volume de
importagao de energia para a regiao for maior que o de exportacao.

3.3.1 Curtailment

O curtailment tem suas informacoes disponibilizadas na base de restricao de operagao por
constrained-off de usinas edlicas. Nao foram incluidos dados do fenomeno na tecnologia
solar em fungdo do baixo volume de informagoes disponivel. A unidade de medida é o
MWh. Essa série foi a que definiu o recorte temporal da analise. S6 ha dados disponiveis
a partir de outubro de 2021.

Na Figura 2 podemos observar a decomposicao da série temporal. Na série original obser-
vamos uma clara mudanca de padrao a partir de meados de 2023, quando o curtailment é
expressivamente mais alto. A presenca de uma sazonalidade anual também pode ser obser-
vada. Esse periodo de elevacao sazonal do curtailment é justamente a "safra dos ventos",
época do ano de maior disponibilidade de recurso para producao de energia edlica.



Figura 2: Decomposi¢ao STL da série Curtailment médio semanal - 2022-2024 (MWh)
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3.3.2 Transmissao de Energia

A transmissao de energia foi representada pelo intercAmbio de energia entre subsistemas,
cujas grandezas sao a soma das medidas de fluxo de poténcia ativa nas linhas de trans-
missao de fronteira entre os subsistemas. Foram selecionados apenas os valores dos fluxos
de energia do subsistema Nordeste para as demais regioes. A unidade de medida é 0o MW
médio.

Na decomposicao da série na Figura 3 é interessante observar que a tendéncia capta bem
o movimento realizado pelo ONS apds o evento de apagao de agosto de 2021, quando a
exportacao de energia foi reduzida em cerca de 20% em prol de uma gestao mais conser-
vadora das linhas. Alguns meses depois essa limitacao seguiu presente mas em percentual
menor, o que também aparece bem representado na série.



Figura 3: Decomposicao STL da série Transmissao de Energia do subsistema Nordeste
média semanal - 2022-2024 (MWmed)
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3.3.3 Demanda

A demanda de energia foi representada pela carga de energia diaria, considerada em sua
totalidade - para todo pais. A unidade de medida também é¢ o MW médio. Na decomposi-
¢ao da série na Figura 4 também observa-se a presenca de uma sazonalidade anual e uma
tendéncia de crescimento.



Figura 4: Decomposi¢ao STL da série Demanda de Energia nacional média semanal - 2022-
2024 (MWmed)
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3.3.4 Capacidade Instalada Centralizada

A capacidade instalada centralizada foi representada pela poténcia nominal de usinas des-
pachadas pelo ONS. E a maior parte da capacidade instalada no pais, incluindo usinas
das tecnologias eolioelétrica, fotovoltaica, hidroelétrica, nuclear e térmica. Os dados foram
considerados como adicao de nova capacidade em MW.

Na Figura 5 observamos uma queda da tendéncia no ultimo ano, que pode estar asso-
ciada a desaceleracao dos investimentos em nova capacidade instalada edlicas e solar de
projetos em escala industrial [22].



Figura 5: Decomposicao STL da série Capacidade de Geracao Centralizada adicionada
média semanal - 2022-2024 (MW)
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3.3.5 Geracgao Distribuida

A capacidade instalada em GD foi extraida da base de empreendimentos geragao distribuida
fotovoltaica. A GD é um modelo de producao de energia no qual ela é gerada no local
ou préoximo de onde serd consumida. Abrange desde de consumidores residenciais até
empresas e industrias. Os dados foram considerados como adicao de nova capacidade e
estao expressos em MW. Na Figura 6 é possivel ver a tendéncia de crescimento nos tltimos
anos e que nao ha uma sazonalidade muito definida.



Figura 6: Decomposicao STL da série Capacidade de Geragao Distribuida solar adicionada
média semanal - 2022-2024 (MW)
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4 Resultados

A aplicagdo da metodologia foi iniciada pela decomposi¢ao de todas as séries temporais e
retirada do elemento de sazonalidade. A série sem sazonalidade foi tornada estacionéria
com a aplicagdo de uma diferenciacao. O modelo identificado foi um ARIMA de ordem
(1,0,3), conforme apresentado na Tabela 2. Os residuos do modelo foram analisados? e ele
foi considerado robusto e apto a realizacao de previsoes.

9Veja no Apéndice a analise completa dos residuos 5



Tabela 2: Informagoes do Modelo de Regressao ARIMA (1,0,3)

Variavel Estimativa Erro padrao Valor z  Pr(> |z|) Signif.
AR1 0.982 0.016 59.848  <2.2e-16 ***
MAT1 -0.333 0.083 -4.020 0.0 Rk
MA2 -0.158 0.084 -1.887 0.059

MA3 -0.183 0.094 -1.953 0.051 .
Intercerpto 147.840 56.693 2.608 0.009  **
Capac.Inst. 0.043 0.055 0.793 0.428

GD 0.375 0.162 2.308 0.021
Demanda -0.0018 0.001 -2.507 0.012
Transmissao 0.0002 0.0 2.214 0.027 *
o? 350.10

Log likehood  -674.510

AIC 1369.20

BIC 1399.510

Notas. Coédigos de significancia: 0 “***7 0.001 “**’ 0.01 *** 0.05 <" 0.1 * * 1.

O parametro ARI1, termo de autorregressao foi bastante significativo. Seu valor proximo
de 1 sugeriu inércia no processo. E positivo, sugerindo que choques passados tendem a
persistir e se somar positivamente a série. Dos parametros de média movel, até o MA3
possui significancia estatistica a 10%, sendo esse escolhido para compor o ARIMA. O in-
tercepto é positivo e significativo, indicando a existéncia de um termo constante e relevante.

Os coeficientes encontrados para as varidveis explicativas sao coerentes com as dinami-
cas ja esperadas para os dados. A demanda é inversamente proporcional ao curtailment,
uma vez que havendo maior demanda nao héa, ou ha menos excedente de oferta. A capaci-
dade centralizada adicionada nao apresentou significincia estatistica.

A geracao solar distribuida, também conforme esperado, tem um impacto positivo e maior
dentre as quatro. Com um crescimento exponencial nos ultimos anos, tem sido a fonte
de geracao que mais cresce no Brasil e é hoje uma das mais representativas na matriz
energética do pais (EPE, 2024) [14]. Isso significa uma redugao rapida da demanda - ou
aumento da oferta, dependendo do ponto de vista. E, ao que parece pelo modelo e analise
do contexto do setor, a provavel maior responsavel pela grande aceleragao do crescimento
do curtailment.

Ja a transmissao apresenta um comportamento que & primeira vista causaria estranha-
mento, ji que esta positivamente relacionada ao curtailment. Entretanto, além de a rela-
¢ao ter um valor muito baixo, entendemos que, em funcao do recorte temporal da anélise,
h& uma aparéncia de crescimento que pode ter influéncia nesse resultado. Como apds o
apagao ha uma reducao na capacidade de escoamento da producao do Nordeste, seguida
de uma flexibilizacao dessa restricdo, a janela analisada aparenta um crescimento.

Na Figura 7 é apresentada uma previsao do curtailment para as 12 primeiras semanas



de janeiro. Ela foi elaborada a partir do modelo com a sazonalidade reintegrada a série.
Em uma analise dos dados reais preliminares do curtailment de janeiro de 2025, com trés
semanas completas e uma parcial, a previsao realizada mostrou-se coerente, com os dados
reais dentro de suas margens, confirmando uma tendéncia de continuidade dos patamares
altos de restrigao.

Figura 7: Forecast Curtailment - 12 semanas, média semanal (MWh)
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5 Conclusao

O trabalho apresentado nesse artigo realizou uma investigagao sobre o curtailment na gera-
cao edlica no Brasil entre 2022 e 2024. Foi feita uma anélise de séries temporais associadas
ao fenomeno incluindo a decomposi¢ao pelo método STL e modelagem de um ARIMA (1,
0, 3) para anéalise de varidveis explicativas e elabora¢do de uma previsao.

A decomposi¢ao dos dados mostrou de forma interessante como a dinamica dessas variaveis
tém-se comportado para além da sazonalidade, reforcando as tendéncias gerais percebidas
sobre o tema. O impacto mais significativo no curtailment, para além da sazonalidade, é
o crescimento da geracao solar distribuida. A proporcao da influéncia da demanda indica
que mesmo diante de um aumento dela, para compensar os efeitos da Geracao Distribuida,
o mesmo teria que ser bastante expressivo.

Se consideramos o processo de integracao das VRE nos sistemas de energia sob a otica
da IEA, podemos afirmar que o cendrio atual é de subaproveitamento da capacidade de
geracao através das VRE, o que tende a significar o desperdicio de beneficios econémicos
e ambientais proporcionados por essas tecnologias. No caso do sistema brasileiro, que é



predominantemente hidrico, essa afirmacao pode parecer estranha & primeira vista, mas
a necessidade de acionamento de térmicas em momentos de pico de demanda convivendo
com o cenario de curtailment ¢ um forte indicativo de que o uso de tecnologias como as
baterias ou mesmo mecanismos de resposta & demanda, poderiam maximizar os resultados
do setor de forma geral.

O setor hoje esta envolto em uma série de discussoes regulatorias ligadas ao tema. A
provavel entrada de baterias no sistema parece encomendada com as consultas piiblicas
sobre o tema e a previsao de um leilao de capacidade para baterias ainda em 2025. Além
disso, o futuro dos incentivos da geracao distribuida sdo elementos importantes e em discus-
sao. Do mesmo modo, novos usos da eletricidade como data centers com alto consumo e a
eletrificacao de usos finais na mobilidade urbana podem influenciar fortemente o fenémeno.

Com todos esses elementos, nao ha davidas de que as discussoes acerca da gestao do cur-
tailment seguirao por bastante tempo em pauta e a construgao de bons modelos de forecast
serao uteis. Investigacoes futuras podem lancar mao de dados climaticos na construcao
da previsao, uma vez que a disponibilidade de recurso eolico esta cada vez mais sujeita a
incertezas em fun¢ao de mudangas nos padroes climaticos, como foi o longo El Ninio de 2024.

Metodologicamente é possivel avancar com modelos mais sofisticados, baseados em re-
des neurais, como Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) e o
Convolutional Neural Network (CNN)'°, por exemplo. Sao metodologias capazes de captar
e modelar nao linearidades na série de dados e realizar previsdoes mais complexas, sendo
alternativas apropriadas para andlises futuras sobre o tema.
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Apéndice - Analise dos Residuos do Modelo

Foram realizados testes para avaliar a robustez dos residuos do modelo cujos resultados
sao apresentados neste apéndice.

Como ¢é possivel observar na Tabela 3, para o teste de autocorrelagdo Ljung-Box nao
rejeitamos a hipotese nula (p-valor < 0.05) , indicando que os residuos nao apresentam
autocorrelacgao significativa. O mesmo para o teste de heterocedasticidade: nao rejeitamos
a hipétese nula de que os residuos nao apresentam heterocedasticidade, indicando homo-
cedasticidade. Para a verificagdo da normalidade, realizamos o teste de Shapiro-Wilk e o
o teste de Jarque-Bera. Ambos rejeitaram a hipotese nula de que os residuos seguem uma
distribuicao normal.

Tabela 3: Testes aplicados aos residuos

Teste p-valor
Ljung-Box (Autocorrelagio) 0.972
Shapiro-Wilk (Normalidade) 9.421521e-10
Jarque-Bera (Normalidade) 0

ARCH (Heterocedasticidade) 0.892

Apesar dos residuos nao serem distribuidos normalmente, o modelo captura bem a depen-
déncia temporal dos dados e nao ha autocorrelacao residual. Um fator relevante nessa
analise que nos ajuda a compreender o perfil dos residuos sdo as mudancas abruptas ca-
racteristicas da série temporal do curtailment no periodo analisado, que podem ser os
responsaveis por assimetrias nos dados e consequentemente afetaram a normalidade nos
residuos.

Além disso os residuos apresentaram média 0.61, valor muito proximo de zero, conside-
rando a escala dos dados. Isso associado ao resultado do teste ARCH nos indica que os
ruidos tem um comportamento muito proximo ou igual a um passeio aleatoério.

Levando esses fatores em consideragao, consideramos o modelo robusto & anéalise dos resi-
duos e portanto apto para realizar previsdes. No grafico 1 é possivel observar a série dos
residuos plotada, bem como a fungao de autocorrelagao parcial (FACP) e o histograma da
distribuicao dos residuos.



Figura 1: Residuos da Regressao com modelo ARIMA (1,0,3)
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